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摘　要　现有的深度学习研究都依赖于网络的自发学习能力,在训练过程中力求避免或尽量减少人为先验知识的设

定,导致网络训练过程完全“黑盒”,研究人员很难从语义上进行阐述.针对这种 情 况,文 中 提 出 了 一 种 基 于 原 始

LSTM 网络的改进———多尺度层级 LSTM(MultiＧScaleHierarchicalLongShortＧTerm Memory,MSHＧLSTM)网络.

该网络保留了神经网络的常规实现流程,在网络学习过程中将层级网络结构与人的经验知识有机结合,使网络在人为

指引下有目的地训练,不再是完全的“黑盒”,同时对时间序列更好地进行分析预测.为说明 MSHＧLSTM 网络结构的

有效性,实验选取了两种时间序列数据(气温、股票),结果表明,相较于 ANN 网络、LSTM 网络及 GRU 网络,MSHＧ

LSTM 网络在保证网络适用性的同时更具分析预测优势.在气温实验中,由于 MSHＧLSTM 与常规 LSTM,GRU 网

络都利用了序列数据的时间因素,因此,它们的效果明显优于 ANN;在股票实验中,MSHＧLSTM 的 MAPE 误差相对

于常规 LSTM,GRU,ANN网络分别平均提升了约１９．６５％,２４．３５％,４６．３０％.
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Abstract　Nowadays,mostresearchesindeeplearningdependontheselfＧlearningcapacityofusedneuralnetwork．SpeＧ

cifically,theyfocusonusingaslesshumanＧknowledgepriorsaspossibleduringthetrainingstep,whichleadstototally
“blackＧbox”andishardtoclarifythetrainingprocesssemanticallyforresearchers．Inlightofthissituation,thispaper

proposesanimprovedstructureofprimitiveLSTM (MultiＧScale HierarchicalLongShortＧTerm Memory,MSHＧ

LSTM)．Itretainsthecommonprocedurewidelyusedinneuralnetwork,combinesthestructureofneuralnetworkand

human’spriorknowledge,enablesthenetworktotrainpurposefullyundertheguidanceandsolvingtheproblemof
“blackＧbox”inaway,ultimatelyresultinginmuchbetteranalyticresultsontimeseriesdata．ToillustratetheeffectiveＧ

nessofMSHＧLSTM,twogroupsofexperiments(temperatureandstockＧpricerespectively)werecarriedout．ExperiＧ

mentalresultsdemonstratethattheproposedMSHＧLSTMoutperformsprimitiveANN,LSTMandGRU withoutloss

ofnetwork’sapplicability．Intemperatureexperiment,MSHＧLSTM,primitiveLSTMandprimitiveGRUusetemporal

informationtogetapproximatelyresults,whicharebetterthanprimitiveANN．Instockpriceexperiment,MSHＧLSTM’s

superiorityismoreobvious．TheerrorofMAPEofMSHＧLSTMisincreacedbyanaverageof１９．６５％,２４．３５％,

４６．３％comparedwiththatofprimitiveLSTM,GRUandANN,respectively．

Keywords　LSTM,Timeseries,ShortＧtermforecast,Recursiveneuralnetwork,Hierarchicalnetwork
　

１　引言

时间序列是一组按照时间先后顺序排列且内部关联的数

据.通过对历史时间序列的分析,能在一定程度上达到对未

来长期或短期的精确预测,进而为生产实践创造更大的收益.

截至目前,人们对时间序列的分析研究工作已经扩展到了气

象、经济、医学、电力、交通等诸多领域,针对时间序列进行分

析,具有广阔的应用前景和巨大的现实意义.

早期用于时间序列分析的模型主要集中于传统线性模

型,该分析模型简单、计算速度快,但假定了未来值与过去值、

随机误差之间存在一定的线性函数关系,因此常局限于平稳

时间序列的研究[１].随着研究逐步深入,线性模型不再满足



人们的准确度要求,且无法适用于实际复杂的应用场景,于是

出现了非线性模型分析方法,如人工神经网络、支持向量回

归、遗传规划算法.非线性模型具有较强的学习和数据处理

能力,不需要事先假设数据之间具有何种函数关系,通过对大

量样本数据的训练,模型能够自发地逼近复杂甚至很难用数

学式描述的非线性特征.

对于常规的人工神经网络,样本输入节点之间相互离散,

即网络本身并不关注输入节点的时序关系,但这种关系在某

些特定问题中往往不可或缺,比如文本情感分析[２]、污染物监

测[３Ｇ４]、医学跟踪[５]、价格预测[６]等问题的分析与前面若干时

刻的输入密切相关,同样的数据在不同输入时序下会得到完

全不同的结果.为了解决以上问题,人们提出了循环神经网

络(RNN),该网络结构引入了输入数据的时间先后顺序,并

使得分析结果得到显著提升.Saad[６]对 RNN、时延网络与概

率网络进行了实验比较;Lin等[７]首先利用卷积网络来提取

数据的高维特征,然后借助 RNN 网络挖掘数据内部的时序

特性,该组合网络改进了分类效果,同时提供了更好的模型解

释性.

不过,传统 RNN网络普遍存在着梯度消失、梯度爆炸的

问题,很大程度上限制了长时序列预测效果,于是 Hochreiter
等[８]提出了长短时记忆网络(LSTM,即带LSTM 记忆单元的

RNN神经网络)来针对性解决该问题,使分析结果有了较大

提升,并吸引了大量研究人员研究相关模型的发展及优化.

Zhang等[９]和 Yang等[１０]均用LSTM 网络来预测海平面温度

(SST).其中,Zhang等[９]用 LSTM 层挖掘数据内部的时序

联系,然后通过全连接层将LSTM 层的输出映射到最终预测

结果;Yang等[１０]提出的网络结构包含LSTM 层和卷积层,在

利用数据时间信息的同时利用了空间信息,从而提高了预测

精度.Karim等[１１]提出了 ALSTMＧFCN网络结构,在简化数

据集预处理步骤的同时,提升了分类效果.Zhang等[４]结合

了小波变换和LSTM 网络,首先针对变化剧烈的原始时间序

列数据采取小波变换操作,得到多个变化相对较缓的子序列,

然后分别对子序列建立 LSTM 网络,最终的预测结果是各

LSTM 网 络 预 测 结 果 的 和.Liu 等[１２]的 ANRＧSAEＧVALＧ

STM 模型先对原始时间序列数据做去噪声处理,再从去噪数

据中提取特征并作为 VALSTM 网络输入,生成预测结果,在

北京PM２．５及 GEFCom２０１４上的实验表明了该网络结构的

有效性.Zhang等[１３]提出LSTM 网络与SVM 组合结构来预

测电路故障,LSTM 从大规模的电力传输数据中提取时间特

征,SVM 因其出色的鲁棒性负责生成最终的分类结果.还有

很多研究者致力于对 LSTM 进行改进,如 Cho等[１４]提出了

GRU,减少了记忆单元中门的数量,在保证原有效果的同时

减少了参数量,随后Chen等[１５]提出了一种用GRU实现的基

于社交平台评论来预测未来股市波动的方法;Sun等[１６]从

LSTM 与GRU中获得启发,提出用GMU记忆单元网络完成

手写体识别任务.

本文采用的多尺度层级 LSTM 是一种对传统 LSTM 的

优化方案,该想法源自文献[２,１７],但与其应用场景不同,它

们研究的问题局限在分类问题;同时Shi等[２]的多层次结构

通过横向增加输入信息特征来提高分类准确率,没有考虑从

低维数据到高维表示过程中纵向的信息丢失.本文将层级

网络思想应用到了回归问题,并提出了 MSHＧLSTM 网络

结构,实验结果表明,该结构在时间序列预测分析问题中

具有有效性.

２　LSTM 网络

LSTM(LongShortＧTerm Memory)神经网络是一种带有

长短时记忆单元的 RNN 改进网络,能够很好地解决常规

RNN中存在的梯度消失或梯度爆炸问题[１０].每个记忆单元

引入了３个门,分别为输入门、遗忘门、输出门,从而在网络训

练中能够实现根据数据内部的联系自发控制各门的开闭和记

忆单元值的更新,并赋予网络可变的“记忆”长度[８].输入门

用来更新单元值c;遗忘门用来决定上一时刻的单元值c被保

留的比例;输出门生成隐层状态值h,用作下一时刻的额外输

入[９].LSTM 单元结构如图１所示

图１　LSTM 单元结构[８]

各门的控制信号和记忆单元值的更新公式[１８]如下:

it＝σ(WiXt＋Viht－１＋bi)

ft＝σ(WfXt＋Vfht－１＋bf)

ot＝σ(WoXt＋Voht－１＋bo)

ct＝ft○􀅰ct－１＋it＋tanh○􀅰 (WcXt－１＋Vcht－１＋bc)

ht＝ot○􀅰 tanh(ct)
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在t时刻,LSTM 记忆单元接收Xt,同时与上一时刻(t－１
时刻)的状态输出ht－１作为LSTM 单元的输入;随后,输入与

各门的X 项权值 W、h项权值V、偏置项b结合,并在σ(􀅰)

(门激活函数)作用下,产生分别控制输入门(it)、遗忘门(ft)、

输出门(ot)的信号;根据当前时刻各门的信号,更新记忆单元

ct 以及生成当前时刻的状态输出ht,并将其用作后续t＋１时

刻的额外输入[１９],如此反复.训练过程中,LSTM 网络能够

自发地学习到各门最佳的权值W,V 以及偏置值b,使得单元

值c在时间维度上能自发调节“记忆”时长.相较于常规的

RNN神经网络,LSTM 网络能够很好地处理梯度消失、梯度

爆炸问题[８],提高模型精度,在近几年中已被广泛地应用于自

然语言处理、文本情感分析[２]、语义分析等问题.

３　MSHＧLSTM 网络

目前针对神经网络的研究工作都力图最大程度地发挥网
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络自发学习的能力,训练过程力求避免或尽量减少人为预先

给定先验知识,导致整个网络的训练过程完全是一个黑盒.

虽然这种做法极大减少了人工消耗,并在很多实验中取得了

优于传统算法的时间序列分析效果,但在某种程度上,也导致

分析效果的好坏完全取决于网络自身,同时由于训练过程完

全“黑盒”,研究人员难以在语义上对训练过程做出合理的阐

述,进而加大了后续网络结构调整、参数优化的难度.

鉴于以上问题,本文提出了一种多尺度层级 LSTM 网

络.网络结构示意图如图２所示.

本文主要贡献如下:

(１)网络学习能力与人为给定的先验有机结合,使网络训

练过程在人为引导下进行.

(２)研究发现,很多时间序列数据,如历史气温、地震波

形、股市波动、文本等,都呈现出一定的层级规律.譬如,气温

数据逐年反复、逐季度呈现爬升及下降趋势、短时趋于稳定;

一篇文章可大致分为段落、句子、字词的多级结构,而文章的

情感分析离不开上下文联系,无法从单个层级精确分析文

章情感.如果能够利用数据中蕴含的此类内部层级规律,

势必会改善分析效果,因此本文引入了层级网络结构,支

持网络从多尺度对历史时间序列数据进行学习,以提高分

析预测效果.

(３)层级网络学习过程中,下层到上层的正向传播过程存

在着信息的丢失.MSHＧLSTM 网络结构通过补偿丢失信息

来保证时间序列分析取得更好的效果.

下面主要介绍 MSHＧLSTM 网络实验处理流程,其与大

多数网络操作流程一致:预处理、数据分片、网络模型训练、结

果分析[１].

图２　MSHＧLSTM 网络结构示意图

３．１　数据预处理

数据的预处理主要包括完整性和归一化步骤.时间序列

数据的完整性,用于确保每一时刻监测值的有效性、真实性,

是开展后续研究工作的前提;数据的归一化处理,用于消除数

据不同量纲之间的影响,处理后将数据限制在一定范围内,以

便加速网络训练收敛和提高分析预测的精度.

对于短时平稳的原始时间序列数据,完整性处理主要采

用均值填充方法来填补缺省值,具体公式为:

xt＝xt－１＋xt＋１

２
(１)

其中,xt 表示待填补的t时刻数据值;xt－１和xt＋１分别表示前

一时刻和后一时刻的数据值.接着,需要对时间序列数据进

行归一化处理,将值标准化到统一的数值区间.使用的归一

化公式如下:

Xm＝Xorigin－min
max－min

(２)

其中,Xorigin,min,max分别为原始数值、训练数据中最小值、

最大值,Xm 为归一化后的值,最后得到的Xi(i∈{１,２,３􀆺})

都被归一化到[０,１]区间,保障网络训练过程能够较快收敛.

３．２　数据分片

经过数据归一化处理后,得到标准的数据集合Xm,其中

m ∈R＋ .对于数据集中的训练样本,本文采用结合人为经验

知识的方式,按指定的步长(用l表示)将样本输入数据分割

成多个片段,记作Sn,Sn＝{Xj|(n－１)∗l＋１≤j≤n∗l},

n∈{１,２,３,􀆺,p},其中p为经验给出的分片数,分片得到的

p个片段作为 MSHＧLSTM 网络的输入.

３．３　MSHＧLSTM模型训练

区别于常规网络,MSHＧLSTM 网络模型引入了层级网

络思想,实现了从多个尺度对原始序列数据进行分析.该网

络主要由两个 LSTM 网络层(L１,L２)以及一个全连接(FC)

层组成,L１层从低维时间层面探讨数据的时序关系;L２层基

于L１层的状态输出学习内含的高维时间关系;最后通过一

个FC 层给出整个 MSHＧLSTM 网络输出,即 网 络 的 预 测

结果.

LSTMＧL１网络层以分片后各个片段作为输入,每个片段

分别对应一个 LSTM 网络(记作Li
１,i∈{１,２,􀆺,p}),其中

下标１表示当前为LSTMＧL１层,上标i表示第i个分片对应

的LSTM 网络.同时,该层各网络之间互不干扰,输出为网

络的隐层状态 Hi
１,其表示与Li

１ 类似.

LSTMＧL２网络层以L１层各子网络隐层状态 Hi
１ 作为输

入,即将L１
１ 子网络的输出 H１

１ 作为该网络的第一时刻的输

入,将L２
１ 子网络的输出 H２

１ 作为第二时刻的输入,如此反复;

L２层的输出结果表示为 H２.

FC层以 H２ 作为输入,同时为了克服 L２网络正向传播

过程中出现的数据信息丢失问题,本文再将 L１的输出结果

Hi
１ 作为额外的输入项,从而能够提高 MSHＧLSTM 网络在多

尺度分析过程中数据的可靠性,保障学习效果.网络最终的

输出结果记作Y.

３．４　过拟合

损失函数为网络训练效果的参考项.网络训练过程,可

被看作是不断调整参数以使损失函数最小化的过程.假设样

本量为 N,通过网络正向传播得到输出y∗ ,而期望输出为y,

则可以给出如下的损失函数[３]:

loss＝１
N ∑

N

i＝１
(y∗

i －yi)２ (３)

然而,仅仅使用这样的损失函数最终很可能导致过拟合

问题,即对训练集数据效果很好,而对实际的测试集数据效果

很差.因此,本文采用了带正则化项的损失函数[２０],即
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loss＝１
N ∑

N

i＝１
(y∗

i －yi)２＋λ
２∑

w
w２ (４)

其中,w 为网络中各项参数,λ为正则化项的权重.

３．５　评价指标

为量化实验结果便于比较,本文选取了常用的平均绝对

百分比误差[９](MAPE),其公式如下:

MAPE＝１
n ∑

n

i＝１

|y∗
i －yi|

yi－１×１０－６( ) (５)

其中,n表示预测样本量,y∗ 为预测值,y为真实值.式中减

去１×１０－６是为了防止出现真实值为０的情况.

４　实验分析

４．１　网络参数设置

为综合分析 MSHＧLSTM 神经网络的分析效果,将其与

常规 ANN网络、LSTM 网络、GRU 网络进行了比较,每个网

络的参数详见表１.

表１　网络参数设置

网络结构
L１

节点数
L２

节点数
FC层

节点数
学习率 优化器

激活

函数
迭代

ANN １０ １０ － ０．０１ Adagrad tanh ２００

LSTM １０ １０ １０ ０．０１ Adagrad tanh ２００

GRU １０ １０ １０ ０．０１ Adagrad tanh ２００

MSHＧLSTM １０ ２０ １０ ０．０１ Adagrad tanh ２００

同时为说明 MSHＧLSTM 网络的适用性,本文选取了两

组数据集(杭州历史日最高气温数据、股票数据)进行实验.

４．２　气温实验

４．２．１　数据集说明及分片

实验选取２０１１Ｇ０１Ｇ０１－２０１８Ｇ０５Ｇ２９七年余的杭州历史日

最高气温数据.其中,以２０１１Ｇ０１Ｇ０１到２０１６Ｇ１２Ｇ３１这六年数

据(约占８０％)作为训练集,以２０１７Ｇ０１Ｇ０１至２０１８Ｇ０５Ｇ２９的气

温数据(约占２０％)作为测试集.样本以类似滑动窗口方式

产生,样本输入为前２１天日最高气温,输出为第２２天日最高

气温.MSHＧLSTM 网络中分片设定为３片(人为指定的经

验值,对于不同研究问题可能有所不同),因此,LSTMＧL１层

可被看作研究一周内逐日气温的变化关系,而 LSTMＧL２层

探究三周中,逐周的温度变化关系,从而从两个尺度(周、日)

分析历史气温变化,实现对未来一天的最高气温做出更精确

的预测.

４．２．２　实验结果

气温实验部分结果如图３所示,图中点线表示真实值,灰

色实线表示网络预测值(后续实验结果图表示相同).由于利

用了序列顺序关系,MSHＧLSTM 网络与原始 LSTM,GRU
网络取得了近似的效果,对剧烈变动值有更好的把握,而原始

ANN的分析结果显得不可信,无法对未来值进行可靠地预

测.同样,MAPE误差统计(见表２)表明,受益于层级网络多

尺度(周、日)分析结构,网络更好地把握了数据之间的时序变

化关系,从而提高网络的学习效果,得到更精确的预测结果.

由于气温数据集相对比较平稳,因此 MSHＧLSTM 网络结构

较原始LSTM 及 GRU网络的优势并不明显,在波动更为剧

烈的股票数据中,其优势更明显.

(a)原始 ANN (b)原始 LSTM

(c)原始 GRU (d)MSHＧLSTM

图３　杭州气温分析预测部分截图

表２　MAPE统计

原始 ANN 原始 LSTM 原始 GRU MSHＧLSTM
气温实验 ０．１４８９４６７３６ ０．１０７８７９１４２ ０．１０６５８６８４４ ０．１０５０２２０５７

４．３　股票实验

４．３．１　数据集说明及分片

实验随机抽取了两只股票的历史日收盘数据,分别为

SH６０００３０(中信证券)以及SH６０１６２８(中国人寿),时间分别

从２００３Ｇ０１Ｇ０６和２００７Ｇ０１Ｇ０９开始到２０１８Ｇ０３Ｇ１９.为方便处

理,本实验训练集的选取都从起始日期至２０１６Ｇ１２Ｇ３１,并以

２０１７Ｇ０１Ｇ０１到２０１８Ｇ０３Ｇ１９的数据作为测试集.样本的组织形

式与气温实验类似,选取的样本输入为历史１５天的日收盘

价,MSHＧLSTM 网络分片仍为３片.

４．３．２　实验结果

股票实验部分结果如图４所示.
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(a)原始 ANN (b)原始 LSTM

(c)原始 GRU (d)MSHＧLSTM

图４　SH６０００３０[中信证券]分析预测部分截图

(a)原始 ANN (b)原始 LSTM

(c)原始 GRU (d)MSHＧLSTM

图５　SH６０１６２８[中国人寿]分析预测部分截图

　　比较图４、图５可以发现,MSHＧLSTM 预测结果明显优

于其他３种原始网络.针对股票收盘价的预测,分析发现通

过三周(交易日)的历史收盘波动预测未来一天收盘价要更为

可靠,因此本实验同样取分片数目为３.综合比较４种网络

实验结果,在随机选取的两支股票中 MSHＧLSTM 都表现出

了更高的精度和更强的鲁棒性,能够很好地预测未来可能出

现的突变值;而原始 LSTM 及原始 GRU 虽能大体上把握股

票收盘的变动趋势,但在剧烈波动的值域范围中效果欠佳;４

种网络结构中,原始 ANN效果最不理想,其最主要的一个原

因是,ANN网络的样本输入之间是离散的值,不考虑输入之

间的时序变动关系,因此对于股票价格这种复杂、影响因素众

多、时序关系明显的场景,往往分析预测效果较差.４种网络

在股票分析实验中的优劣从表３的误差统计中也能体现出来.

表３　MAPE统计

股票 原始 ANN 原始 LSTM 原始 GRU MSHＧLSTM
SH６０００３０ ０．０２９６０６６０７ ０．０１６０９２４１８ ０．０１７９８１７２６ ０．０１２９３３８１７
SH６０１６２８ ０．４７７０５５６３０ ０．３７８４３７０５４ ０．３８２６８２１７７ ０．３０３８４８２１６

４．４　实验分析

比较误差统计(见表 ２、表 ３)可以清晰地看到,MSHＧ

LSTM 的分析预测效果要优于其余３种算法.在场景相对简

单的气温实验中,MSHＧLSTM 网络结构相较于原始 LSTM、

原始 GRU网络优势较小,主要表现在对小范围剧烈变动气

温的预测,不过与原始 ANN网络相比还是有明显的优势;在
变动剧烈的股票实验中,MSHＧLSTM 预测的优势更为突出.

以股票SH６０００３０实验为例,其MAPE相比原始LSTM 提升

了近１９．６％,比原始 GRU提升了近２８．１％,比原始 ANN提

升了近５６．３％;同时,股票SH６０１６２８实验中,本文算法误差
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分别降低了７．５％(较 LSTM)、７．９％(较 GRU)、１７．３％(较

ANN),相对原始 LSTM、原始 GRU、原始 ANN 分别提升了

１９．７％,２０．６％,３６．３％.

结束语　文中提出了一种 MSHＧLSTM 网络结构,有机

地结合自身学习优势以及人的经验知识,从而使得网络能够

在人为指引下多尺度地从时间序列中发掘数据之间的内部关

联.实验结果表明,本文所提出的网络结构有效,切实提高了

分析预测效果.但 MSHＧLSTM 网络也存在一些局限性:

１)网络引入了人的经验知识,势必会降低网络的适用性,

为了更好地分析预测效果,往往需要针对问题人为地初步分

析时间序列数据,但若不考虑对原始输入做分片处理(即分片

数p＝１),MSHＧLSTM 网络可被看作普通的两层原始 LSTM
网络结构.

２)网络增加了参数量,因此需要更多的样本集进行训练,

计算开销加大,同时较原始LSTM、GRU网络更难收敛,整个

网络的收敛效果受制于最差的子 LSTM 网络,这点在更多层

的网络结构中会更为明显.
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